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ONSOZ

Bu tez ¢alismasinda bulanik mantik ile ilgili temel kavramlar, bulanik kiimeleme
algoritmalari, parametre tahmini ve bulanik kiimelemeye dayali parametre tahmini
tizerinde durulmustur. Bulanik kiimelemeye dayali parametre tahminleri, bulanik
kiimeleme yontemlerinden Bulanik C-Ortalamalar (FCM) ve Gustafson-Kessel (G-K)
algoritmalar1 kullanilarak elde edilen iiyelik derecelerinden faydalanarak yapilmistir. Bu
tahminlere iliskin hata miktarlari, En Kiiciik Kareler (EKK) yonteminden elde edilen
parametrelere bagli tahminlerin hata miktarlari ile karsilastirilmastir.

Oncelikle ¢alismalarimi ydnlendiren, aragtirmalarimin her asamasinda bilgi, 6neri ve
yardimlarini esirgemeyen, yogun c¢alisma temposunda bana zaman ayiran danigman hocam
sayin Dog. Dr. Tiirkan ERBAY DALKILIC’a goniilden tesekkiirii bir borg bilirim.

Yiiksek lisans egitimi yapma firsati buldugum Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri
Boliimiindeki tiim hocalarima tesekkiir ederim.

Ogrenim hayatim siiresince her zaman yanimda olan ve desteklerini higbir zaman
esirgemeyen annem Bilgi GOKTURK ’e, babam Ertugrul GOKTURK ’e, kardesim Erbil
GOKTURK e, esim Eren SAHIN’e, bu arada bana giiliiciikler atarak stresimi alan oglum
Omer SAHIN’e ve arkadaglarnm Ceren SUMER ve Tugba KARAN’a sonsuz

tesekkiirlerimi sunarim.
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Yiiksek Lisans Tezi
OZET
BULANIK KUMELEMEYE DAYALI PARAMETRE TAHMINI
Ersegiil GOKTURK SAHIN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
[statistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Tiirkan ERBAY DALKILIC
2014, 47 Sayfa

Regresyon c¢oziimlemesinde verilerin farkli dagilimlara sahip olmasi durumu tahmin
stirecinde klasik ¢oziimlemelerin disina ¢ikilmasini gerektirir. Boyle durumlarda bulanik
¢oziimleme yontemleri alternatif yontemler olarak kendini gdstermektedir. Bulanik
regresyon ¢oziimlemesinin 6nemli adimlarindan biri veri setini meydana getiren kiimelerin
belirlenmesi ve bu kiimelerde yer alan verilerin tahmine katkilarmin derecelerini
belirleyecek iiyelik derecelerinin elde edilmesidir. Bu calismada veri setlerinin iiyelik
derecelerinin belirlenmesi asamasinda Bulanik C-Ortalamalar (FCM) ve Gustafson-Kessel
(G-K) kiimeleme algoritmasindan faydalanilmis, elde edilen iiyelik derecelerine dayali
parametre tahmini igin bir algoritma Onerilmis ve algoritmadan elde edilen tahminler

literatiirde yer alan mevcut yontemlerden elde edilen tahminler ile karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik C-Ortalamalar Algoritmas: (FCM), Gustafson-Kessel (G-K)
Algoritmasi, Bulanik Regresyon Coziimlemesi.
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Master Thesis
SUMMARY
PARAMETRES ESTIMATION BASED ON FUZZY CLUSTERING
Ersegiil GOKTURK SAHIN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistic and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Tiirkan ERBAY DALKILIC
2014, 47 Pages

In regression analysis, the data has a different distribution requires to go beyond the
classical resolutions during the estimation process. In such cases, fuzzy analysis methods
are known as alternative methods. One of the important steps of the fuzzy regression
analysis is determination of clusters which form the data set and obtaining membership
degree which determine degree of contribution of the data in these clusters to estimation.
In this study, at the stage of determination of membership degree of data sets, Fuzzy C-
means and Gustafson-Kessel clustering algorithm were utilized. It is proposed an algorithm
for fuzzy regression analysis depending membership degree to be obtained. The estimates

obtained from this algorithm are compared with estimates obtained from existing methods.

Key Words: Fuzzy C-Means (FCM) Algorithm, Gustafson-Kessel (G-K) Algorithm,
Fuzzy Regression Analysis.

Vil



Sekil 1.
Sekil 2.
Sekil 3.
Sekil 4.
Sekil 5.
Sekil 6.
Sekil 7.
Sekil 8.
Sekil 9.

Sekil 10.
Sekil 11.
Sekil 12.
Sekil 13.
Sekil 14.
Sekil 15.
Sekil 16.
Sekil 17.
Sekil 18.
Sekil 19.
Sekil 20.
Sekil 21.
Sekil 22.
Sekil 23.
Sekil 24.
Sekil 25.
Sekil 26.
Sekil 27.
Sekil 28.

SEKILLER DiZiNi

Sayfa No
Uggen iyelik fONKSIYONU .......ccviviveieiveiieciesceeiescse ettt 7
Yamuk tiyelik fonkSiyonunu........cccooviiiiiiiiiiiiii e 8
Gaussian Gyelik fONKSTYONU........ioiiiiiiiiiiiiiieii e 9
NOrMAITTK ... 10
A ve B bulanik kiimelerinin KeSiSimi .........cocovvevererrvieerieesessieessesssesessenesesnen, 11
A ve B bulanik kiimelerinin birleSimi ..........cocovoveeeereeieieeseeeeeeee e 11
A bulanik KGmesinin tHmIEYeni ........co.cv.oveeverireerieesrssieessessesessessssesessesesesseseens 12
Kiimeleme tekniklerinin siniflandirtlmast ... 14
FCM algoritmasina gore kiimelenmis Veriler ..........c.ccoovvereniiieniniinisicieieen, 29
G-K algoritmasina gore kiimelenmis Veriler............ccoovvvviviineniieninisccee, 29
EKK yontemi ile elde edilen model...........cccoovoviiiiiiiiiiiiiiice 30
FCM yontemi ile elde edilen modeller ...........cccovieiiiiiiiiiie e 30
GK yontemi ile elde edilen modeller...........ococviiiiiiiiiiiiiin 31
FCM algoritmasina gore kiimelenmis veriler ............ccooovvviiiieniiiniiceee, 33
G-K algoritmasina gore kiimelenmis Veriler............ccoovvvviiieniieniniseeen, 33
EKK yontemi ile elde edilen model...........cccooveiiiiiiiiiiiicn 34
FCM yontemi ile elde edilen modeller ...........ccocoovviiiiiiiiiiiiii, 34
GK yontemi ile elde edilen modeller...........ccooviiiiiiiiiiiiic 35
FCM algoritmasina gore kiimelenmis Veriler.............ccooviiiiineniininiceee, 37
G-K algoritmasina gére kiimelenmis veriler............ccocoeiiininiinencicseees 37
EKK yontemi ile elde edilen model............ccoooviiiiiiiiiiiiiii 38
FCM yontemi ile elde edilen modeller ... 38
GK yontemi ile elde edilen modeller ..., 39
FCM algoritmasina gore kiimelenmis Veriler.............ccocvvviiiiiniiiiiiiniceee, 41
G-K algoritmasina gore kiimelenmis Veriler............ccoooovvviiiiniiiiiiiiiccee, 41
EKK yontemi ile elde edilen model .............ccoooiiiiiiiiiii e 42
FCM yontemi ile elde edilen modeller............occooviiiiiiiiiie e 42
GK yontemi ile elde edilen modeller ..., 43

IX



TABLOLAR DiZiNi

Sayfa No
Tablo 1. Siirekli degiskenler igin sik kullanilan uzaklik G1GUIET ......cvecveviveieiiciieie e, 13
Tablo 2. Verilerin {i¢ farkli yontem ile tahminleri ve hatalart...........ccccocevveveiiiesieese e, 28
Tablo 3. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalart ..........c.ccocoeeiiiiniinnii e, 31
Tablo 4. Verilerin ii¢ farkli yontem ile tahminleri ve hatalart............ccoceoiniiiiiiiiiicnen, 32
Tablo 5. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalart ..........c.ccocevveiiiiiiiiiiciec e 35
Tablo 6. Verilerin {i¢ farkli yontem ile tahminleri ve hatalart...........ccccccoveveveiieesiecneciennn, 36
Tablo 7. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalart ..o 39
Tablo 8. Verilerin ii¢ farkli yontem ile tahminleri ve hatalari............ccooceniiiniiininicnenn. 40
Tablo 9. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalart ...........cceoiiieiiiiiiiiiicsec e 43



KISALTMALAR VE SEMBOLLER DIiZIiNi

FCM : Bulanik C-Ortalama (Fuzzy C-Means)

G-G : Gath-Geva

G-K : Gustafson-Kessel

HKT : Hata Kareler Toplam1

JOX,u,v)  : Amag fonksiyonu

J(X,V) : Amag fonksiyonu

m : Bulaniklik indeksi

max : Maksimum

min : Minimum

n : Toplam nesne sayist.

Yekk : En Kiiciik Kareler yontemi kullanilarak Y ‘nin tahmin edicisi
Yrem : Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak Y’nin tahmin edicisi
Yok : Gustafson-Kessel algoritmasi kullanilarak Y’nin tahmin edicisi
wzi(x) : A Bulanik kiimesindeki x verisinin iiyelik derecesi.

Fi : 1. Kiimenin bulanik kovaryans matrisi

D : Onsel olasilik

Xi : 1.klimenin verisi

Y : Y’nin tahmin edicisi

€EKK : En Kiiciik Kareler yontemi kullanilarak hesaplanan hata terimi
€rCM : Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak hesaplanan hata terimi
€GK : Gustafson-Kessel algoritmasi kullanilarak hesaplanan hata terimi
A : A Bulanik Kiimesi

B : B Bulanik Kiimesi

U : t. iterasyondaki {iyelik matrisi.
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Bulaniklik kavrami son yillardaki gelisimiyle hayatimizin bir pargasit haline
gelmigtir. Bulaniklik belirsizligi ifade etmekte olup, insan diisiincesi bulanik kavramlarla
doludur. ‘A koyii sehre ¢ok uzak’, ‘Smavim ¢ok iyi gecti’, ‘Omer ¢ok zayif ° bulanik
kavramlar igermektedir. Ne kadar uzak, ne kadar iyi ve ne kadar zayif ? Bu belirsizlikler
klasik mantik ile ifade edilemezler. Belirsizligi 6lgmede iiyelik fonksiyonlar1 devreye
girmektedir. Uyelik fonksiyonlar1 [0,1] araliginda degerler alabilir ve toplamlar: bir’e esit
olmalidir. Uyelik fonksiyonlar1 yardimiyla veriler kiimelenebilirler. Bir eleman tanimlanan
kiimelerden her birine belirli derecelerde iiyedir. Ornegin; A kdyii, ¢ok uzak kiimesine
0.70, uzak kiimesine 0.28 ve yakin kiimesine de 0.02 iiyelik dereceleri ile ait olabilir.
Boylece eleman her kiimeye belirli derecelerle ait olmaktadir. Birbirine ¢ok benzeyen
birimler ayn1 kiimede benzer tiyelik derecesine gore yer alirlar.

Bir veri setinde yer alan elemanlarin kiimelenmesi islemi, klasik kiimeleme
yontemleri ile yapilabildigi gibi son yillarda bulanik kiimeleme islemleri ile de
yapilmaktadir. Bulanik kiimeleme algoritmalarindan en yaygin olan Bulanik C-Ortalamalar
Algoritmast (FCM), elemanlarin kiiresel sekilde, Gustafson-Kessel Algoritmasi (G-K),
elemanlarin elipsoidal sekilde dagildiklarinda iyi sonug veren algoritmalardir.

Regresyon analizinde, veri kiimesinde yer alan gozlemlerin tek bir siniftan geldigi
varsayilir. Bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasindaki basit dogrusal iliski
Y= F(X)+ ¢ seklinde ifade edilir. Regresyon ¢oziimlemesinde verilerin farkli parametrelere
sahip olmasi durumunda tahmin siirecinde klasik ¢6ziimlemelerin digina ¢ikilmasini
gerektirir. Boyle durumlarda bulanik ¢6ziimleme yontemleri alternatif yontemler olarak
kendini gostermektedir. Bulanik regresyon ¢éziimlemesinin énemli adimlarindan biri veri
setini meydana getiren kiimelerin belirlenmesi ve bu kiimelerde yer alan verilerin tahmine
katkilarinin derecelerini belirleyecek iiyelik derecelerinin elde edilmesidir.

Bu ¢alismada veri setinde yer alan gézlemelerin iki kiimede toplanmas1 durumunda,
gozlemlerin bu kiimelere ait olma durumlar1 belirlenirken bulanik kiimeleme
yontemlerinden, Bulanik C-Ortalamalar (FCM) ve Gustafson-Kessel (G-K) kiimeleme

algoritmalarindan faydalanilmis bulanik {yelik derecelerine dayali bir algoritma



onerilmistir. Onerilen algoritma MATLAB de yazilan program ile isletilmistir. Coziim
stirecinde veri setinde aykirt gozlemlerin bulunmasi durumu da dikkate alinarak yontemin
aykirt gozlemlere karst duyarliligt da irdelenmistir. Elde edilen sonuglara iliskin hata
miktarlari, literatiirde yer alan mevcut yontemlerden En Kiiciik Kareler yontemi ile elde
edilen sonuclarin hata miktarlar1 ile karsilastirilarak yontemin kullanilabilirligi tizerinde

durulmustur.

1.2. Onceki Cahsmalar

Lotfi A. Zadeh (1965) bulanik kiimelerle ilgili ¢alismasinda, bulanik mantik ve kiime
teorisini, bulanik kiimelerde niteliklerin dereceli iiyelik fonksiyonlariyla ifade edildigi
aciklamstir.

Gustafson ve Kessel (1979) bulanik kiimelemeyi kovaryans matrisi ile ¢oziimlemis,
elipsoidal veriler igin Gustfason-Kessel algoritmasinin tanimini vermislerdir.

Bezdek, Ehrlich ve Full (1984) Bulanmk C-Ortalamalar algoritmasi igin Oklid,
Diyagonal ve Mahalonobis uzaklik dlgiilerini kullanmislardir.

Takagi ve Sugeno (1985) bulanik ifadeler ve iligkilerin kullanildigi sistemlerin
bulanik modellenmesi ve kontrolleri i¢in uygulamalar vermislerdir.

Dombi (1990) iyelik fonksiyonlar1 {izerine yaptigt c¢alismada farkli tdyelik
fonksiyonlarmni tanimlamis, tyelik fonksiyonlarmin varsayimlarimi, ozelliklerini ve
matematiksel formlarin1 agiklamistir.

Xie ve Beni (1991) bulanik kiimeleme igin bir gegerlilik kriteri sunduklart bu
calismada bir bulanik kiimeleme algoritmasi vermisler ve Onerdikleri gegerlilik
fonksiyonunu S olarak tanimlamiglardir. S fonksiyonunun hesaplanmasinda kullanilan
ayrilma ve yogunlagma kriterlerinin tanimin1 vermislerdir.

Chi-Bin ve Lee (1998) bulanik regresyon analizi i¢in bulanik uyarlamali aglardan
yararlanmig ve hata terimini hesaplamiglardir.

Raghu Krishnapuram ve Jongwoo Kim (1999) bulanik uyarlamali kiimeleme
algoritmasi ve Gustafson-Kessel bulanik kiimeleme algoritmasini karsilagtirmiglardir.

Chi-Bin ve Lee (2001) bulanik uyarlamali ag ile switching regresyon analizi adli
caligmalarinda bulanik sugeno c¢ikarsama sistemi ve bulanik uyarlamali aglardan
faydalanarak regresyon modelinin bilinmeyen parametrelerini tahmini lizerinde ¢alismis ve

iki 6rnekle ¢alismalarini desteklemislerdir.



Tuan D. Pham (2001) olasilikli bulanik c-oOrtalamalar algoritmasini agiklamig
ve sayisal bir 6rnekle ¢alismasini desteklemistir.

Tirkan Erbay Dalkili¢ (2005) bagimsiz degiskenlerin normal ve iistel dagilimdan
gelmesi durumunda switching regresyonda bulanik sinir aglar1 yaklasimi ile parametre
tahmini yapmig ve hata terimini, en kiigiik kareler yonteminden elde ettigi hata terimi ile
karsilastirmistir.

Umut Avct (2006) Dbscan kiimeleme yontemi ve bulanik kiimeleme yontemi ile
yogunluk tabanli kiimeleme diisiincesini birlestiren fuzzy joint points kiimeleme
metotlarini karsilagtirmistir.

Nevin Giler (2006) bulanik kiimeleme algoritmalarindan, bulanik c-ortalamalar ve
bulanik c-regresyon kiimeleme algoritmalarinin bulanik modellemeye uygulamalarini ele
almistir. Mamdani, Takagi-Sugeno ve Sugeno-Yasukawa gibi ¢ok iyi tanman bulanik
modellerin yapisi ve kurulmalari i¢in gerekli agsamalar1 agiklamis, bulanik modellemeyi
kullanarak Tiirkiye’ nin elektrik tiiketiminin tahminini yapmuistir.

Ridvan Saragoglu (2007) bulamik kiimeleme kullanarak benzer belge aranmasi
calismasini yayimlamistir.

Yunus Kocatiirk (2007) yenileme siire¢lerinde bulanik degiskenleri kullanarak
olusan bulanik yenileme siirecinde, beklenen deger, elementer bulanik yenileme siirecleri
ve bulanik yenileme 6diil teoremini ele almistir.

Furkan Baser (2007) sigorta sirketinin ayirmasi gereken hasar karsiligi tutar
belirlenmesi i¢in geleneksel en kiigiik kareler regresyonunu kullanan London Chain Ladder
yontemine alternatif olarak melez bulanik en kii¢iikk kareler regresyon c¢oziimlemesi
yontemini onermistir.

Solmaz Eme (2009) kalp hastaliklarinin yasam kalitesi tizerine etkili faktorleri
belirlemek icin Tanaka tarafindan gelistirilmis bulanik dogrusal regresyon modelini
kullanarak bulanik parametreleri tahmin etmistir.

Necati Alp Erilli (2009) Devlet Planlama Tegskilatinin, illerin gelismislik
gostergelerinde kullanilan sosyo-ekonomik, saglik, sanayi, tarim, egitim, istthdam, mali
veriler yardimiyla Tiirkiye’deki 81 ili kiimelere ayirmstir.

Dilara Biiyiikdz (2010) bulanik c-ortalamalar algoritmasini kullanarak Avrupa
Birligi {ilkeleri ve Tirkiye’nin ekonomik, niifus, cinsiyet ayrimciligl, ulagim
altyapisi, teknolojik altyap1 ve teknolojik gelisim degiskenlerine gore kiimeleme
yapmigtir.



Murat Ay (2010) bulanik c-ortalamalar algoritmasini ve bulanik sistemleri kullanarak
sulama suyu kalitesini kiimelemistir.

Ayse Merve Giin (2011) yiiz taninmasi islemini bulanik c-ortalamalar algoritmasi ile
siniflandirma yaparak gerceklestirmistir.

Erhan Ergiin (2011) bulanik kiime teorisi ve bulanik dogrusal programlamayi ele
almig. Prefabrik konut fiyatlarmin tahminine yonelik sayisal bir modelle c¢alismasini
desteklemistir.

E.Egrioglu, C.H.Aladag, U. Yolcu, V.R. Uslu ve N.A. Erilli (2011) Gustafson-
Kessel algoritmasina dayanan bulanik zaman serileri adli calismalarini yayimlamiglardir.

Ainura Turusbekova (2012) k-ortalamalar, bulanik eksiltici algoritma ve bulanik c-

ortalamalar algoritmasini kullanarak mamografik kitle siniflandirma yapmastir.

1.3. Bulanik Mantik Kavrami

1956 yilinda Amerika Birlesik Devletinde yapilan bir konferansta bulaniklik
kavramindan sdz edilmistir. 1965 yilinda California Berkeley Universitesinden Prof. A.
Lotfi Zadeh Bulanik Mantik ve Bulanik Kiimeler makalesini yaymlamasiyla diisiincelerini
ortaya koymustur.

Aristotalesin 3 temel ilkesi

1. Ozdeslik ilkesi: Bir sey ne ise odur.

2. Celismezlik ilkesi: Bir sey hem kendi, hem de baska bir sey olamaz.

3. Ugiinciiniin olmazhig: ilkesi: Bir sey ya A’dir ya da A olmayandir. Ugiincii bir

durum diistiniilemez (Baykal ve Beyan,2004).

Bulanik mantik, Aristotales ile baslayan klasik mantia dayanan o6zdeslik,
celismezlik ve iglincliniin  olmazhig ilkelerine kars1 gelistirilmistir. Bulaniklik
matematiksel olarak ¢ok degerlilik anlamina gelir. Klasik mantikta ikili deger mevcuttur.
Bulanik mantik insan mantiginda oldugu gibi sadece kesin degerleri degil ara degerleri de
baz almaktadir. Cok sicak, sicak, 1lik, soguk ve cok soguk gibi dilsel terimler bulanik
degiskenlerdir.

Klasik mantik, 30°C’yi “sicak” kiimesinin sinir1 olarak kabul ediyorsa, 29,9 °C‘yi
sicak olarak kabul etme hakkin1 kaybeder. Oysaki diinyamizda 30°C’nin sicak oldugu
durumda, 29,9°C'nin soguk oldugu iddia edilemez. Bulanik mantik bu kesin sinirlari
kaldirir.



Bulanik mantigin genel 6zellikleri Zadeh tarafindan asagidaki gibi ifade edilmistir.

1. Bulanik mantikta, kesin degerler dayanan diisiinme yerine yaklasik diisiinme
kullanilir.

Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir.

Bulanik mantikta bilgi, biiyiik, kiiclik, ¢cok, az gibi dilsel ifadeler seklindedir.

Her mantiksal islem bulanik olarak ifade edilebilir.

a > N

Bulanik mantik matematiksel modeli zor elde edilen sistemler i¢in daha

uygundur (Elmas,2003).

1.4. Bulanik Kiime

Bulanik kiime, bir elemanin farkli iiyelik dereceleriyle birden fazla kiimeye ait
olmasina imkan saglar. Yani bir eleman birden fazla bulanik kiimenin elemani olabilir.
Uyelik fonksiyonlar1 bir elemanin bir kiimeye ne derecede ait oldugunu belirleyen
fonksiyonlardir. Uyelik derecesinin 0 olmasi durumu, elemanin kiimeye ait olmadigimni, 1
olmasi durumu ise kesin olarak ait oldugunun gosterirken,1’e yakin degerler elemanin
yiiksek derecede kiimeye ait oldugunu, 0’a yakin degerler de ise diisiik derecede kiimeye
ait oldugunu gosterir. Buradan da anlasilacagi gibi klasik kiimede iiyelik fonksiyonlari
{0,1} degerlerini alirken; bulanik kiimede tiyelik fonksiyonlar1 [0,1] araliginda degerler

alabilir.

1.4.1. Bulanik Kiimelerin Gosterimi

Bulanik bir kiime, bir nesne ve bu nesnenin ilgili kiimeye iiyelik derecesini gosteren
siral ciftlerle ifade edilir. A = (X, u7(X)) bicimindeki her bir ¢ifte, bulanik teklik denir.
Bulanik teklikler pz(X)/X seklinde de gosterilebilirler.

Evrensel kiimenin sonlu oldugu durumda A bulanik kiimesinin gdsterimi:

A=Y uiX)/Xi = pa(X1) /X1 + ua(X)/Xo + -+ 1z(Xin) /Xom (1)

ile verilir.



Evrensel kiimenin sonsuz oldugu durumda ise A bulanik kiimesinin gosterimi

asagidaki gibidir:

A= [ uzX)/X; )

Yukarida verilen ifadelerde X , |, / ve + isaretleri sirasiyla cebirsel anlamda toplam,
integral, bolme ve toplama islemlerini gostermez. ¥ ve | isaretleri, bulanik tekliklerin
kesikli ve siirekli evrenlerde bir araya getirilmesini ifade eder. ¢/ simgesi bulanik teklikleri
birbirinden ayirmaya yarayan bir ayiractir. ‘+’ isareti ise bulanik tekliklerin bir araya

geldigini gostermektedir (Ergiin, 2011).

1.4.2. Uyelik Fonksiyonu

Uyelik fonksiyonlari, bir elemanin bir kiimeye ait olma derecesini belirleyen
fonksiyonlardir. Literatiirde ¢ok sayida iiyelik fonksiyon mevcuttur. Bu ¢aligmada en
yaygin olan {iggen iyelik fonksiyonu, yamuk {iyelik fonksiyonu ve Gaussian iiyelik

fonksiyonu tizerinde durulacaktir.

1.4.2.1. Uggen Uyelik Fonksiyonu

Ucgen iiyelik fonksiyonu ii¢ parametreden olusur. Bunlardan a;iiggenin sol ayagin,

a3 sag ayagini, a, tepe noktasinin iz diisiimiini gostermektedir ve

(x —ay)/(a; —ay), a<x<a,

na(x,aq,az,a3) = (az —x)/(az —ay), a;<x<a;z 3)
0, x>azvex<a

biciminde ifade edilir.



v

0 a; a, as

Sol Yayilim Oz  Sag Yayilim

Dayanak

Sekil 1. Uggen iiyelik fonksiyonu

Sekil 1°deki X degiskeninin a;alt ve as st sinirlari arasindaki her noktasina ayri bir
tiyelik derecesi atanmis olur. [ a1, a,] araligina sol yayilim, [a,, a;] aralifina sag yayilim
denir. Eger ti¢gen tiyelik fonksiyonu simetrikse, [a;,a,] Ve [a,,a3] araliklarina yarigap
denir. u(x) = 1 degerini alan elemana, 6z eleman denir. u(x) > 0 degerini alan elemanlar

kiimenin dayanak (support) kiimesini olusturur.

1.4.2.2. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Bir yamuk tiyelik fonksiyonu a4, a,, a3, a, ile gosterilen dort parametreden olusur ve

(x—ay)/(a;—ay), a4 <x<a,

_ )1, a; S X < az

Hﬁ(xl aq,ap, as, a4) - (a4 _ X)/(Cl4, _ (13), as <x< ay
0, xX>a, veyax <ay

(4)

bi¢giminde tanimlanir.



l’t A
1
y X
0 a; a, as ay
Sol yayilm Oz  Sag yayilim
Dayanak

Sekil 2. Yamuk tiyelik fonksiyonunu

Sekil 2’de gorildigi gibi, [a;, a,] araligina sol yayilim, [az,a,] aralifina sag
yayilim denir. u(x) = 1 degerini alan elemanlara 6z eleman denir. p(x) > 0 degerini alan

elemanlar kiimenin dayanak (support) kiimesini olusturur.

1.4.2.3. Gaussian Uyelik Fonksiyonu
Gaussian tiyelik fonksiyonu 2 parametreden olusur. Bu parametreler a;ve a,’ dir.

“a,” merkezi temsil ederken ““ a,” ise merkezden sapmay1 temsil etmektedir. Yani “a,” ne

kadar biiyiik olursa iiyelik fonksiyonu o kadar genislemis olur. Gaussian iiyelik fonksiyonu

pa(x) =exp(— (x — a1)*/2a3) (5)

bi¢iminde ifade edilir.
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0 a; —a, aq a; +a, X

Sol yayim Oz Sag Yayilim

Dayanak

Sekil 3. Gaussian iiyelik fonksiyonu
Sekil 3°teki [a;— ay;a;] aralifina sol yayilim, [a; + a,; a; Jaralifina sag yayilim

denir. u(x) = 1 degerini alan elemana 6z eleman denir. u(x) > 0 degerini alan elemanlar

kiimenin dayanak (support) kiimesini olusturur.

1.5. Bulanik Kiimelerde Temel Kavramlar ve islemler

1.5.1. Destek Kiimesi

Destek (dayanak, support) kiimesi, {iyelik derecesi sifirdan farkli olan elemanlarin bir

araya getirildigi kiimeye denir. Matematiksel gosterimi asagidaki gibidir;

Support (4) ={x € X, ps(x) > 0} (6)

1.5.2. a - Kesmesi

Bulanik bir kiimenin a — kesmesi, iiyelik fonksiyon degeri o ' ya esit ve daha biiyiik
olan elemanlarin yer aldig1 kiimeye denir. a degeri, a €(0,1] kosuluyla tanimlanan gergel

bir sayidir. Matematiksel gosterimi asagidaki gibidir;

A = XEX uz(x) = a} (7
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1.5.3. Yiikseklik

Bulanik bir kiimenin en biiyiik tyelik derecesi kiimenin yiiksekligini belirler.
Matematiksel gosterimi:

Yiikseklik (4) = {u7(x),x € X} (8)

1.5.4. Normallik

Bulanik bir kiimenin en biiyiik iiyelik derecesi 1 ise kiime normaldir. Matematiksel

gosterimi:
Yiikseklik (4) = sup{pz(x) = 1,x € X} (9)

bicimindedir ve Sekil 4’te gosterilmistir.

l"LA

0 , X

Sekil 4. Normallik
1.5.5. Cebirsel Toplam
A ve B iki bulanik kiime olsun. A + B’nin iiyelik fonksiyonu ile gosterimi
MA+ B = (HaA(X) + pg(x),x € X} (10)

ile verilir.
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1.5.6. Kesisim

A ve B iki bulanik kiime olsun. A N B’nin iiyelik fonksiyonu ile gdsterimi

ManBo = min{pz(x), ng(x),x € X}

ile verilir.

0 »X

Sekil 5. A ve B bulanik kiimelerinin kesisimi

1.5.7. Birlesim

A ve B iki bulanik kiime olsun. A U B’nin iiyelik fonksiyonu ile gosterimi

MauB) = Max{uz (%), ug(x),x € X}

ile verilir.

0 » X

Sekil 6. A ve B bulanik kiimelerinin birlesimi

(11)

(12)
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1.5.8. Tiimleme

A bulanik kiime olsun. A’nin iiyelik fonksiyonu ile gosterimi

uzx)' ={1 - pz(x),x €X} (13)
ile verilir.
HA
0 > X

Sekil 7. A bulanik kiimesinin tiimleyeni

1.6. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, bir arastirmada incelenen birimleri aralarindaki benzerliklerine
gore belirli gruplar i¢inde toplayarak siniflandirma yapmayi, birimlerin ortak 6zelliklerini
ortaya koymay1 ve bu siniflar ile ilgili genel tanimlar yapmay1 saglayan bir yontemdir.

Kiimeleme analizi, elde bulunan veri yigimin belirlenen yontemlerle analiz ederek
daha onceden etiketleri belli olmayan gruplara ayrilmasi islemidir. Bu islem sonucunda
elde edilen kiimeler yiiksek diizeyde kiime i¢i homojenlik (ayni tiir olan) ve kiimeler arasi
heterojenlik (farkl: tiir olan) gosterirler (Atbas,2008).

Kiimeleme analizinin adimlari asagidaki gibi verilebilir;

Adim 1: Degiskenlerin dogal gruplamalar1 hakkinda kesin bilgilerin bulunmadigi
popiilasyonlardan alinan n sayida birimin p sayida degiskenine iligkin gézlem degerleri
elde edilir.

Adim 2: Birimlerin birbirleri ile olan benzerliklerini ya da farkliliklarin1 gésteren

uygun bir benzerlik 6l¢iisii ile birimlerin birbirlerine uzakliklar1 hesaplanir.
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Adim 3: Uygun kiimeleme yontemi kullanilarak benzerlik/farklilik matrisine gore
birimler uygun sayida kiimelere ayrilir (Giiler,20006).

Kiimeleme analizi, iki gézlemin benzerlikleri veya farkliliklar1 temel alinarak yapilir.
Uzaklik olgiileri ya da benzerlik 6lgiileri veri matrisinde yer alan degiskenlerin Ol¢i
birimlerine gore de farklilik gostermektedir (Gtiler,2006).

Kiimeleme analizinde kullanilan benzerlik 6l¢iitleri asagidaki gibi verilebilir;

1. Manhattan (City-Block) Uzaklig:

2. Oklit Uzaklig1

3. Olgekli Oklit Uzaklig

4. Mahalanobis Uzaklig1

5. Canberra Uzaklig

6. Minkowski Uzaklig1

Kiimeleme Analizinde en ¢ok kullanilan uzaklik 6lgiitleri Oklit uzakhikligi ve
Mahalanobis uzakligidir. Uzaklik olgiitleri ve kullanilan uzaklik hesaplama formiilleri

Tablo 1°de yer almaktadir.

Tablo 1. Siirekli degiskenler igin sik kullanilan uzaklik 6lgiileri

Uzaklik Olgiileri Formiil
Oklid uzaklig D (x;,%j) = \/Z{‘zl(xik - Xjk)z
Olgekli Oklit Uzaklig1 D(x;,%)) = i(xik — ij)z

i=1
Manhattan (City-Block) Uzakligi D(xi, ;) = Biea|xie — |
Minkowski Uzaklig D (xi,x) = p\](Zin:1(Xik - Xjk)p)
Mahalanobis Uzaklig D(x;, %) = (x; — xj)'F‘l(xi ~x;)
Canberra Uzaklhigi D(xi,%;) = Dijzq ||>zlli(|—:-|)2]kkl|

Oklid uzaklig1 cogunlukla iki ya da ii¢ boyutlu uzaydaki nesnelerin birbirlerine olan
yakinliklarin1 6lgmek igin kullanilir. Veri kiimesi siki ya da izole edilmis kiimeler

icerdiginde genellikle iyi sonuglar verir. Kiiresel kiime sekillerini bulmaya egilimlidir.
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Minkowski uzaklik 6l¢iisii ise en biiylik 6l¢ekli nesnenin digerlerine baskin gelmesi
mantigina dayanir. Formiilde de goriildiigii gibi, Minkowski 6lgiisiiniin p=2 durumu Oklid
uzakligini, p=1 durumu ise Manhattan uzakhigin1 vermektedir. Oklid uzaklig1 dl¢iisii ¢ok
kiimelenmeye neden olur ki, bu kiimelerin sabit {iyelik yiizeyleri ¢ok boyutlu kiiresel
kiimelerdir.

Mahalanobis 0Olgiisii ise uzaklik Olgiisiinde kovaryanslar1  (F) dikkate aldigi igin,
farkli 6l¢li birimlerine sahip veriler arasindaki uzakliklari hesaplamak i¢in uygundur.
Mahalanobis uzaklik o6lclisiinde ¢ok boyutlu elips kiimelerin eksenleri x koordinat
ekseniyle bir ac1 olusturarak farkli sekillerde bi¢cimlendirilebilir.

Ayrica nesneler arasinda bir dogrusal iliski olmasi da, uzaklik o6lgiilerini
etkileyebilecektir. Bu durumlarda veri kiimesinin normallestirilmesi ya da Mahalanobis
uzakliginin karesinin kullanilmasi ile daha dogru sonuglar elde edilebilir (Biiyiikk6z,2010).

Kimeleme analizi yaparken kullanilan teknikler sekil 8’de wverildigi gibi

siniflandirilabilir;
KUMELEME TEKNIKLERI]
HIYERARSIK KUMELEME HiYERARSIK OLMAYAN KUMELEME

1. Bolen Hiyerarsik 1. Merkez Tabanlt

2. Toplanmis Hiyerarsik K-Ortalamalar
Tek Baglanti K-Metodid
Ortalama Baglanti 2.Yogunluk Tabanl
Tam Baglanti 3. Izgara Tabanl
McQuitty Baglanti 4. Kategorik
Kiiresel Ortalama Baglanti 5. Bulanik
Ortanca Baglanti Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi
Ward Baglanti Gustafson-Kessel Algoritmast

Gath-Geva Algoritmast

Sekil 8. Kiimeleme tekniklerinin siniflandirilmasi
1.6.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme yontemi, Bolen Kiimeleme Yontemi ve Toplanmis Hiyerarsik
Kiimeleme YoOntemi olarak iki ana baglikta incelenir. Bolen Kiimeleme Yontemi
baslangicta tiim birimlerin bir kiime olusturdugunu kabul ederek birimleri hiyerarsik n

birimi sirastyla 1, 2, 3,..., n-1, n kilmeye ayirmayr amaglayan bir yontemdir. Toplanmis
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hiyerarsik kiimeleme yonteminin tersidir. Toplanmig yonteme iliskin sonuglardan bdlen
hiyerarsik yonteme iliskin sonuglar elde edilebilir (Y1ldirim,2007).

Toplanmis Hiyerarsik Kiimeleme yontemi ise tek noktadan olusan kiimelerden baslar
ve bu kiimeleri tekrarli olarak en uygun iki veya daha fazla kiimede birlestirir. Baglangigta
tiim birimleri ayn1 kiimede kabul eder ve n tane birimi sirasiyla n, n-1, n-2, ... , 3, 2, 1

kiimeye yerlestirmeyi amaglar (Erilli,2009).
1.6.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri, merkez tabanli, yogunluk tabanli, 1zgara
tabanli, kategorik ve bulanik kiimeleme basliklar1 altinda toplanabilirler. Merkez tabanli
kiimeleme yontemleri K-Ortalamalar yontemi, bulanik kiimeleme yontemlerine temel

teskil etmesi bakimindan 6nemlidir.

1.6.2.1. K-Ortalamalar

K-Ortalamal1 kiimeleme algoritmasi, hata kareler kriterini kullanan kesin kiimeleme

teknigidir. Hata kareler toplami (HKT)
, 2
HKT = XiL; Yol — v (14)

ile verilir.

HKT nesnelerin bulunduklar1 kiimenin merkez noktalarina olan uzakliklarinin
kareleri toplamini1 vermektedir. Nesnelerin, bulunduklari kiime merkezlerine olan
konumlar1t HKT degerinin yiiksek ya da diislik ¢cikmasina sebep olur. Diisiik HKT degeri
nesnelerin, kiime merkezlerine yakin konumlandiklari, yliksek HKT degeri ise nesneler ile
kiime merkezlerinin birbirlerine uzak olduklar1 anlamina gelmektedir. Amag siki, birbirine
benzer yani yakin nesneleri barindiran kiimeler elde etmek oldugundan en diisiik HKT
degerine sahip kiimeleme en iyi sonucu vermektedir.

K-Ortalamalar algoritmasi da kiimeleme islemi sonunda, miimkiin olan en sik1 ve en
ayrik K tane kiimenin elde edilmesini hedefler. Rassal segilen bir boliimleme ile baslar ve

nesneler ile kiime merkezleri arasindaki uzakliga bagli olarak, hata kriteri saglanana kadar
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nesnelerin kiimelere devri gergeklestirilir. Yani x4, x5, ..., Xy her biri p degiskenli gozlem
vektorleri, ¢cok boyutlu bir X uzayinda bir nokta olarak disiiniildiigiinde ve ayni anda

V4, V3, ..., Uy her gézlem grubu i¢in kiime merkezi olarak secildiginde;
1 . 2
Wy = NZ’i\’zl mmlsjsk”xi — vj” (15)

formiilii kullanilarak nesneler en yakin kiimeye atanmaktadir. Kiime sayisini gosteren K
parametresi, kullanici tarafindan algoritmanin ¢alistirilmasindan 6nce belirlenir.

K-ortalamalar algoritmasi asagidaki gibi tanimlanabilir;

Adim 1: K tane baslangi¢ kiime merkezi olarak rastgele segilir.

Adim 2: Kiime merkezi olmayan birimler belirlenen uzaklik Olciilerine gore
baslangi¢ kiime merkezlerinin ait olduklar kiimelere atanir.

Adim 3:Yeni kiime merkezleri olusturulan k adet baslangic kiimesindeki
degiskenlerin ortalamalar1 alinarak tekrar olusturulur.

Adim 4: Birimler, en yakin olduklar1 yeni kiime merkezli kiimelere atanir. Uzakliklar
yeniden hesaplanir.

Adim 5: Bir onceki kiime merkezlerine olan uzakliklar ile yeni olusturulan kiime
merkezlerine olan uzakliklar karsilastirilir. Uzakliklar makul goriilebilir oranda azalmis ise
4. adima doniiliir. Eger ¢ok biiylik bir degisiklik sz konusu degilse ise, iterasyon sona

erdirilir. En son kullanilan merkezler optimal kiime merkezleri olarak belirlenir.

1.6.2.2. Bulanik Kiimeleme

Kiimeleme analizinin hedefi, uygun benzerlik 6lcilisiine gére homojen siniflarin
sayisina bagli olarak, orneklemlerin kiimesini alt kiimelere ayirmaktir. Siniflardan birine
ait olan ornekler benzerdir. Ayr1 siniflarin 6rnekleri miimkiin oldugu kadar farklidir. Klasik
kiimeleme analizinde farkli siniflarin sinirlari kesindir, yani bir 6rnek sadece bir sinifa
aittir. Ancak pratikte bazi durumlarda verilerin ait olabilecegi siifin smirlar1 kesin olarak
tanimlanamayabilir. Bu durumda, bir gozlem bir ya da daha fazla simmifa farkli iyelik
dereceleri ile ait olabilirler. Verilerin ait olduklar1 smiflarin smirlart kesin olarak

tanimlanamadiginda, veri seti kiimelere ayrilmak istendiginde bulanik kiimeleme igin
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tanimlanmis  algoritmalardan faydalanilabilir. Alt kesimlerde bulanik kiimeleme

algoritmalarina deginilecektir (Erbay, 2005).

1.6.2.2.1. Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi

Bulanik C-Ortalamalar (FCM) algoritmasi bulanik kiimeleme yontemlerinin en iyi
bilinen ve en yaygin kullanilanidir. 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis, 1981°de
Bezdek tarafindan gelistirilmistir. K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasinin bulanik halidir.
Algoritma amag¢ fonksiyonunu minimum yapmaya caligir. Diger algoritmalar gibi uzaklik
oOlgiitlerinden yararlanir. Uzaklik Olgiilerinden hangisinin kullanilacagi kiime yapisina ve
kullanilan algoritmaya baghdir. FCM algoritmas1 Oklid uzakligini kullanmaktadir.
Boylece, FCM algoritmasi sonuglandiginda, p boyutlu uzaydaki noktalar kiiresel sekiller
olusturur. Bu nedenle algoritma en giizel sonucu kiiresel olarak dagilmis veriler icin verir.
Elipsoidal veriler i¢in de kullanilabilen algoritmanin hata payi daha sonra iizerinde
durulacak olan algoritmalara oranla daha biiyiilk olacagi i¢in bu sekilde dagilmis olan
veriler i¢in tercih edilmemelidir.

Veri setindeki bir nesnenin iiyelik dereceleri, veri noktast ile kiime merkezi
arasindaki uzaklik hesaplanarak bulunur. Nesne hangi kiime merkezine yakinsa o kiimeye
ait olma tyeligi, diger kiimelere ait olma iiyeliginden daha biiyiikk olacaktir. FCM
algoritmasinin uygulanabilmesi i¢in ilk olarak kiime merkezlerinin veya iiyelik derecesinin
bilinmesi gerekir. Bu parametrelerin 6nceden bilinmesi zor oldugu i¢in deneme yanilma
yontemi ile en uygun degerler elde edilebilir.

FCM algoritmasinin amaci X veri setini, belirlenmis ¢ sayida bulanik kiimeye en
optimal bi¢imde yerlestirmektir. Algoritma bu amacina, en kii¢iik kareler tekniginin
genellemesi olan amag fonksiyonunu yinelemeli olarak minimize ederek ulasmaya caligir.

Amag fonksiyonu

Jwv) = ¥, ¥ wlx — v (16)

bi¢ciminde ifade edilir. Burada,
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n: gozlem sayisini,

¢ : kiime sayisini,

m: bulaniklik indeksini,

Ujj: 1.klimenin j. elemanina ait tiyelik derecesini,

Vi : 1.kiimenin merkezini
temsil etmektedir. Agirliklandirilmis en kiigiik kareler fonksiyonu olarak ifade edilen amag
fonksiyonu J(u, v) agirliklandirilmis hata kareler toplamudir.

Esitlik (16) ile verilen amag¢ fonksiyonunun en kiigiikklenmesi prensibine dayanan
FCM algoritmas1 asagidaki gibi tanimlanabilir;

Adim 1: Baglangi¢ degerleri; kiime sayisi ¢, bulaniklik indeksi m, kiime merkezleri
v; (i =1, ..., c) ve durdurma kriteri € belirlenir.

Adim 2: Baglangi¢ kiime merkezleri v; kullanilarak iiyelik dereceleri matrisi

1

2
/m—l
Xi—Vj
Zi=1<” J”)

[l =vll

Ujj = (l =1, ...,C) (17)

ile hesaplanir.

Adim 3: Her kiime i¢in kiime merkezleri

=22 U (1=1,..,¢) (18)

ile glincellenir.
Adim 4: ||V, —V,_1|| < eise iterasyona son verilir. Aksi takdirde Adim 2’ye geri

donulir.

1.6.2.2.2. Gustafson-Kessel Algoritmasi

Gustafson ve Kessel (1979), bir veri setindeki farkli geometrik olusumlarin
incelenebilmesi igin, standart FCM kiimeleme tekniginde Oklid uzaklig1 yerine, uzaklik

Ol¢timiinde ilgili veri setlerinin kovaryans matrislerini dikkate alan Mahalonobis uzaklik
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Ol¢iisti kullanarak yeni bir algoritma gelistirmislerdir. Bu nedenle Gustafson-Kessel (GK)
algoritmasi, standart FCM algoritmasinin genisletilmis halidir (Biiyiikkoz, 2010).

Amag fonksiyonu

J&X,w,v) = X Xioquff (g — v) A — vy) (19)

bi¢iminde ifade edilir ve Gustafson Kessel algoritmasi asagidaki gibi tanimlanabilir;
Adim 1: Baglangi¢ degerleri; kiime sayisi ¢, bulaniklik indeksi m, tiyelik matrisi U ve
durdurma kriteri € belirlenir.

Adim 2: Her kiime i¢in kiime merkezleri

n m
_ Lj=1 Ui

Vi =< (l =1, ...,C) (20)

j=1t

ile hesaplanir.

Adim 3: Her kiime i¢in bulanik kovaryans matrisleri

n o .m
_ Zj:luij (xj_vi)(xj_vi)t

n m
Xj=1 U

Fi (l = 1, vy C) (21)

ile hesaplanir.

Adim 4: Her bir birey i¢in Mahalanobis uzakligi
D(xyv) = (i —v)"Ai(xi —v)  (i=1,..,0) (22)

ile hesaplanir. Burada;

A; = \[det(S)S; 1 (23)
t
Si=X -1 Xioa uf} (x5 — vi) (% — vi) (24)
bi¢imindedir.

Adim 5: Yeni liyelik degerleri matrisi
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1

N
(=

[l =vll

uij = (l = 1, ...,C) (25)

ile belirlenir.
Adim 6:Yeni iyelik degerleri ile eski iyelik degerlerini karsilastir.

|U; — U4 ]| < € ise iterasyona son verilir. Aksi takdirde Adim 2’ye geri doniiliir.

1.6.2.2.3. Gath-Geva Algoritmasi

Gath ve Geva (G-G) Algoritmasi, kiimelerin yogunluklarini ve boyutlarimi dikkate
alan G-K algoritmasimin gelistirilmis bir versiyonudur. Yogunluk odakli ¢alistigi igin
aykir1 6zellikler tagiyan veriler igeren yapilar i¢in daha uygun bir algoritmadir. Gergekte bu
yaklasim, amag¢ fonksiyonunu optimize etmeye dayanmaz. G-G algoritmasinin temel
prensibi, veri noktalariin p-boyutlu normal dagildigin1 varsaymaktir. G-K algoritmasindan
farkli olarak, wuzaklik oOlclisii istel terim icermektedir ve kiimeler hacimle
sinirlandirilmamigtir.  Bununla birlikte bu algoritma, {stel uzaklik Ol¢li biriminin
kullanilmast sebebiyle baslangic kosullarina ¢ok duyarhidir. Kiime merkezlerinin
hesaplanmasi da G-K algoritmasi ile aynidir (Biiyiikk6z,2010).

Gath-Geva algoritmasi asagidaki gibi tanimlanabilir;

Adim 1: Baslangi¢ degerleri kiime sayisi ¢, bulaniklik indeksi m, tiyelik matrisi U ve
durdurma kriteri € belirlenir.

Adim 2: Her kiime i¢in kiime merkezleri

no_,m

. = Sy=1 7yt iy Xt | =
v; ST (i=1,..,0) (26)

ile hesaplanir.

Adim 3:Her kiime i¢in bulanik kovaryans matrisleri

n m
X (v (vt

n m
Yjog Ui

Fi (l =1, ...,C) (27)

ile hesaplanir.
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Adim 4: Onsel olasilik degeri

n m
Zj:luij

P S %)
ile hesaplanir.

Adim 5: Uzakliklar

1 _

A, v) = 2 detCADexp(3 Cric — v) A7 (o = v0) (29)
ile hesaplanir.

Adim 6: Uyelik Matrisi

W = ! (i=1,..,0) (30)

% <||xi—vj-||>2/m-1
k=1 e —vicl
ile hesaplanir.
Adim 7:||U; — Us_4]| < €ise iterasyona son verilir. Aksi takdirde Adim 2’ye geri

donulir.

1.7. Regresyon Coziimlemesi

Regresyon ¢oziimlemesinin genel amaci; bagiml (agiklanan) degisken ile bagimsiz
(agiklayan) degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel olarak modelleyerek, bagimsiz
degiskenin alacagi degerleri tahmin etmek seklinde 6zetlenebilir.

Dogrusal regresyon modelinin parametrelerini tahmin etmek icin en sik kullanilan
yontem En Kiigiik Kareler yontemidir. En Kiigiik Kareler yonteminin varsayimlari
asagidaki gibi verilebilir.

1. Hata terimi rassaldir.

2. Hata teriminin ortalamasi sifirdir. E(g;) =0

3. Hata terimleri sabit varyansa sahiptir. Var(g;)=c?
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4. Hata terimleri sifir ortalamali, sabit varyansli Normal Dagilima sahiptir.
Ei"’N(O, 0'2)

5. Hata terimleri arasinda iliski yoktur.
Cov (g,¢) =E [[ei — E(e)][g — E(sj)]] =0
6. Bagimsiz degisken ve hata terimi arasinda iligki yoktur.

Cov(e;. X;) = E[[&; — E(&)][X; — E(X)]]
= E[&;(X; — E(X:))]
= E(&X;) - E(&).E(Xy)
= E(Ei, XL) =0.

7. Bagimsiz degiskenler arasinda iliski yoktur.
Bir bagimli, bir bagimsiz degisken olmasi durumunda basit dogrusal regresyon

modeli;

Yi=Bo+b1Xi + & (31)

ile verilir.

Dogrusal EKK yonteminde esas kriter, regresyon hata terimleri karelerinin toplamin

en kiiciik yapan f, ile B; degerlerini bulmaktir. O halde;

S=3e? =30 (Y- %) = X2, (Y — Bo - BuXi) (32)

ifadesini en kiigiik yapacak B, ve f; degerini bulmak gerekecektir. Bu amagla ifadenin

once 3,’a, daha sonra 3;’e gore birinci kismi tiirevleri,

;_gso = _22?=1(Yi - Bo - lei) (33)
== =230, (Y — Bo — BiXo)X; (34)

bigimindedir. Bu iki esitlik sifira esitlenip, gerekli islemler yapildiktan sonra normal

denklemler olarak adlandirilan
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?=1Yi = nGo + Gl in=1Xi (35)

XY =Bo Xk X+ B T X (36)

bi¢imindeki denklemlere ulasilir.

Bu iki denklemin es anli ¢6ziimiinden {3, ve B, tahmincileri

5 _ YL X-X(Y-Y)
b1 = T, (Xi-X)2 37
Go =Y- B1X (38)

bi¢giminde elde edilir.
Bagimsiz degiskenin birden ¢ok olmasi durumunda ise ¢oklu dogrusal regresyon

modeli;

Y=o+ p1X1 + B Xy + -+ BrXy (39)

bigiminde tanimlanir.

Coklu dogrusal regresyon modelinin matris ve vektor ile gosterimi;

Y=XB+¢ (40)
Y,

] e ] [

Y3 = + :

lJ 1 X Yollg | e,

bi¢imindedir. Burada
Y: nx1 boyutlu bagimli (agiklanan) degisken,
X:nxp boyutlu bagimsiz (agiklayici) degisken,
B: px1boyutlu regresyon katsayist,
€ :nx1 boutlu rassal hata terimidir.

Regresyon c¢oziimlemesinde temel amacimiz parametre tahminidir. Regresyon

katsayilar1 B’nn, tahmin edicilerini B seklinde ifade edilir ve
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B =XX)XY (41)

ile hesaplanir.

Bagimli degisken Y’nin tahmin edicisini Y ile gosterilir.

Y =Xp (42)

ile belirlenir.

Y degerleri belirlendikten sonra, € hata terimleri

e=( -9 (43)

ile elde edilir.
En kii¢iik kareler tahmin edicileri, gézlenen degerler ile tahmin degerleri arasindaki

farklarin kareleri toplamini minimize eder.

1.8. Aykir1 Degerlerin Belirlenmesi

Bu calismada onerilen parametre tahmini yonteminin amaglarindan biri de veri
setinde yer alan aykir1 gdzlemlerden miimkiin oldugu kadar az etkilenen parametreler elde
ederek hata miktar1 diisiik tahmin degerlerine ulagsmaktir. Bu anlamda veri setinde var olan
aykirt gézlemlerin belirlenmesi 6nemlidir.

Regresyon ¢oziimlemesindeki model bozukluklarinin arastirmak ve aykiri degeri
belirlemek i¢in basit ve etkin yontem artiklarin incelenmesidir. Clinkii artiklar, hatalarin
gerceklesen ya da gozlenen degerleri olarak diisiiniilebilir. Bu nedenle hatalar i¢in so6z
konusu olan varsayimlara iliskin bozulmalar artiklar yardimi ile incelenir. Bu incelemede
degisik artik tiirlerinden yararlanilir, ham artiklar, standartlastirilmis artiklar, student tiirti
artiklar bunlardan bazilaridir (Alpar, 2003).

Klasik regresyon analizinden bilindigi gibi ham artik;

e =Yy _5}1' i = 1, v, n (44)
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olarak tanimlanir. Bu tiir artiklar 6lgeklenmemis artiklar olarak adlandirilir. Ham artiklarin
toplami dolayisiyla ortalamasi sifir olmakla birlikte varyansi (S2) érneklemden 6rnekleme
degisir. Varyansin degisiklik gostermesi sorunu artiklarin standartlastirilmasi ile giderilir.

Bu durumda ham artiklar standart sapmaya (§) boliinerek standartlastirilmis artiklar,
e; .
eis =5 i=1,..,n (45)

biciminde elde edilir. e artiklarinin %95’inin ¢ogunlukla [-2,+2] simirlart arasinda
degistigi kabul edilir. Bu sinirlarin disina ¢ikan gozlemlerin aykirt deger kuskusu ile
incelenmesi Onerilir.

e;s artiklart her zamansifir ortalamali ve bir standart sapma ile normal dagilim
gostermeyebilir. Bu durumda artiklar kendi standart sapmasi ile standartlastirildiginda elde
edilen artiklara Student tiirii artiklar denir ve

r=—te i=1,..,n (46)
l - m - JALLEN)
biciminde ifade edilir. Burada,

pii : gozlem uzakligi degeridir, i.gézlem noktasinin degiskenlerin olusturdugu

elipsoit merkezine uzakliginin bir 6l¢iisii olup 0 ile 1 arasinda degisir ve

pi =XX'X)71X' (47)

ile ifade edildiginde p;;‘nin kosegen elemanlar1 i.gdzlem noktasina iliskin gozlem
uzakligini verir. Bu uzakliklarinda standartlagtirilmig artiklarda oldugu gibi [-2,+2]
araliginda kalmasi beklenir. Aralik disinda kalan gozlemler artik gézlem olarak adlandirilir

(Apaydin, 1994; Alpar, 2003).



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu calismada bulanik kiimeleme algoritmalarindan elde edilen tiyelik dereceleri
kullanilarak bagimsiz degiskenlerin modele katkilar1 agirliklandirilmis  ve aykir
degerlerden miimkiin oldugunca az etkilenen tahminler elde etmeyi amaclayan bir
algoritma onerilmistir. Onerilen algoritmalardan elde edilen sonuglar EKK ydnteminden

elde edilen sonuglar ile karsilastirilarak etkinligi irdelenmistir.

2.1. Bulanik Uyeliklere Dayah Parametre Tahmini

Dogrusal regresyon modelinin parametrelerinin - belirlenmesi siireci  verilerin
dagiliminin incelenmesi ile baslar. Veriler sadece bir kiimede yigilma gostermediklerinde
parametre tahmini yapilirken klasik yontemlerin disina ¢ikilmasi gerekir. Siirecin ilk adimu,
veri setinde yer alan gozlemlerin ka¢ kiimede toplanabileceklerini belirlemektir. Bu
calismada basit dogrusal regresyon modeli ilizerinde yogunlasildigindan kiime sayisi
sacihm grafikleri ile sezgisel olarak belirlenmistir. Temel problem gdzlemlerin hangi
kiimeye ait olduklarinin ve ait olma iiyelik derecelerinin belirlenmesidir. Bu anlamda
kiimeleme yapabilmek i¢cin Bulanik kiimeleme yontemlerine bagvurulmustur. Bulanik
kiimeleme yontemlerinden en yaygin olan1 Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi, veriler
kiiresel olarak dagildigi zaman iyi sonu¢ veren bir algoritmadir. Bu algoritma veriler ile
kiime merkezi arasindaki uzakligi lgmek icin Oklid uzaklik dl¢iisiinii kullanir. Gustafson-
Kessel algoritmasi, FCM algoritmasinin genisletilmisi olarak distiniiliir ve elipsoidal
olarak dagilan veriler i¢in daha iyi sonug verir. Uzaklik 6l¢iisii olarak mahalanobis uzaklik
Ol¢iistinti kullanir. Dogrusal regresyon modelinin bilinmeyen parametrelerinin tahmininde
bu iki kiimeleme yontemi esas alindiginda bu yontemlerden elde edilen bulanik tiyeliklere
dayali parametre tahmini i¢in algoritma agagidaki gibi tanimlanabilir;

Adim 1: G-K ve FCM kiimeleme algoritmalari i¢in kiime sayisi ¢, bulaniklik indeksi
m, durdurma kriteri € belirlenir.

Adim 2: G-K kiimeleme algoritmasi igin optimal liyelik matrisi U esitlik (25)

kullanilarak belirlenir.
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Adim 3: FCM kiimeleme algoritmasi i¢in optimal iiyelik matrisi U esitlik (17)
kullanilarak belirlenir.
Adim 4: FCM ve G-K algoritmalarindan elde edilen optimal iiyelik matrisleri

kullanilarak bagimsiz degisken verileri her bir tiyelik matrisi ile ayr1 ayri,
XWi(FCM) = uij(FCM)xj (l =1,.., C)(] =1, ...,Tl) (48)
Xwi e = Uij(GK)%j (i=1..,0(=1,..,n) (49)

bi¢ciminde agirliklandirilir.

Adim 5: Agirliklandirilmis veriler kullanilarak modelin parametreleri,

-1

Bi(FCM) = ((xiuij(FCM))'xi) ((xiuij(FCM))’Yi) i=1..,09(0=1,..,n) (50)

-1

Bi(aK) = ((xiuij(GK)),xi) ((xiul-j(GK))’Yi) (i=1,.,00(=1,..,n) (51)

bigiminde belirlenir.
Adim 6: Y; ile ifade edilen tahmin degerleri
Y; (i=1,..,0) (52)

(FCM) X i(FCM)ﬁ i(FCM)
Yi(GK) = xi(GK)ﬁi(GK) (i=1..,0) (53)

ile hesaplanir.
Adim 7: Kurulan modellere iliskin tahminler ve gercek degerleri arasindaki fark
olarak tanimlanan hata miktarlar1, e; = (¥; — Y;) ile belirlenir ve hata kareler toplaminin

gozlem sayisina orani olarak belirlenen hata ol¢iitii

n(y,—P)?
e = 2= FiTV)” (54)

n

ile her model i¢in hesaplanir. Kiigiik hataya sahip model sonu¢ model olarak kullanilir.
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2.2. Uygulama

Bu boliimde verilerin birden fazla kiimeye ayrilmalart durumunda bolim (2.1) de
Onerilen algoritmanin kullanilabilirligini gostermek amaci ile gesitli uygulamalara yer
verildi.

Ormnek 1: Bu 6rnekte yer alan veri seti 75 gézlemden olusmakta ve verilerin bir kism1
Tablo 2’de yer almaktadir. Veri setinde bir bagimli ve bir bagimsiz degisken
bulunmaktadir. Bagimli degisken Y, bagimsiz degisken X ile ifade edilmistir. Tablo 2’de
ayrica EKK yontemi, FCM ve G-K algoritmalarindan elde edilen tahminler ve bu

tahminlere iliskin hata miktarlar1 yer almaktadir.

Tablo 2. Verilerin ti¢ farkli yontem ile elde edilen tahminleri ve hatalari

X Y Yekk CEKK; Yrcm €rcm; Yok €ck;

3 8 7.9284 0.0716 9.7854 -1.7854 8.4615 -0.4615
3 9 7.9284 1.0716 9.7854 -0.7854 8.4615 0.5385
3 10 7.9284 2.0716 9.7854 0.2146 8.4615 1.5385
4 7 8.0945 -1.0945 8.7100 -1.7100 7.9041 -0.9041
4 8 8.0945 -0.0945 8.7100 -0.7100 7.9041 0.0959
4 9 8.0945 0.9055 8.7100 0.2900 7.9041 1.0959
4 10 8.0945 1.9055 8.7100 1.2900 7.9041 2.0959
5 5 8.2605 -3.2605 7.6345 -2.6345 7.3467 -2.3467
5 6 8.2605 -2.2605 7.6345 -1.6345 7.3467 -1.3467
5 7 8.2605 -1.2605 7.6345 -0.6345 7.3467 -0.3467
5 8 8.2605 -0.2605 7.6345 0.3655 7.3467 0.6533
5 9 8.2605 0.7395 7.6345 1.3655 7.3467 1.6533
10 10 9.0907 0.9093 10.7761 -0.7761 10.6647 -0.6647
12 9 9.4228 -0.4228 9.8651 -0.8651 9.9002 -0.9002
12 10 9.4228 0.5772 9.8651 0.1349 9.9002 0.0998
15 9 9.9209 -0.9209 8.4986 0.5014 8.7534 0.2466
15 10 9.9209 0.0791 8.4986 1.5014 8.7534 1.2466
13 9 9.5888 -0.5888 9.4096 -0.4096 9.5179 -0.5179
12 11 9.4228 1.5772 9.8651 1.1349 9.9002 1.0998
6 6 8.4266 -2.4266 6.5591 -0.5591 6.7893 -0.7893
7 5 8.5926 -3.5926 5.4836 -0.4836 6.2319 -1.2319
6 7 8.4266 -1.4266 6.5591 0.4409 6.7893 0.2107
7 6 8.5926 -2.5926 5.4836 0.5164 6.2319 -0.2319
12 10 9.4228 0.5772 9.8651 0.1349 9.9002 0.0998
12 9 9.4228 -0.4228 9.8651 -0.8651 9.9002 -0.9002
11 10 9.2568 0.7432 10.3206 -0.3206 10.2824 -0.2824
10 11 9.0907 1.9093 10.7761 0.2239 10.6647 0.3353
10 12 9.0907 2.9093 10.7761 1.2239 10.6647 1.3353
10 9 9.0907 -0.0907 10.7761 -1.7761 10.6647 -1.6647

HATA e —6.1691 Erom =5.6438 eox =5.7418
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Sekil 9 ve 10’da bulanik kiimeleme algoritmalarindan FCM ve G-K algoritmalarina

gore kiimelenmis veriler yer almaktadir.

FCM Algoritmasina Gore
14

— f ——
~ o .
13 —

: NN e

n . \‘i

) I RN\ Vo

e AN VAR,
AN

Sekil 9. FCM algoritmasina gore kiimelenmis veriler

G-K Algoritmasina Gore
14 '3

~
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13 ~ N\ t 7
\\~ \\‘ E
12 %
AN \
11 e — = \\\ \ N |
N\
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a \\ \'\
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Sekil 10. G-K algoritmasina gore kiimelenmis veriler

Sekil 11°de 75 verinin sa¢ilim grafigini ve En Kii¢iik Kareler yontemi ile elde edilen
modeli yer almaktadir.
Sekil 12°de 75 veri Bulanik C-Ortalamalar yontemi ile iki kiimeye ayrilmis ve tiyelik

dereceleri kullanilmast ile elde edilen modeller ayr1 ayr1 gosterilmistir.
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Sekil 13’te 75 veri Gustafson-Kessel yontemi ile iki kiimeye ayrilmig G-K

algoritmasindan elde edilen iiyelik derecelerinin kullanilmasi ile olusturulan modellere yer

verilmistir.
EKK Sagihm Grafigi
16
14
* *
12 *
+ * + * + * L
Y =7.4303+0.1660 X _—
" . . " .
—
* + * / * + * * * % *
. —— " . . . .
L * . * * + * L *
6
* 3 *
4
2
0
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Sekil 11. EKK yontemi ile elde edilen model
FCM Sagilim Grafigi
16
1.Kiime
14 L L 2
2.Kiime — ° > ° ®  Y=153310-0.4555 X
12 Ny —_¢ ° °
Y=13/0118 -1.0755 X s ° '\'\' ° P
10 - - ° ° R °
+ v + . . > . > . b\c\
8 ® ® L2
+ + L[] > L[] > L )
6 L 2
+ * +
4
2
0
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Sekil 12. FCM algoritmas ile elde edilen modeller
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G-K Sagihm Grafigi
16

1.Kiime

14

° (] L] ° ® Y=14.4873-0.3823 X
12 ° ° °
2 Kiime ° ° N» . °
10 . . .
i ! ° . . . t\tb\
s | | T ° L 2
. ) . ) .

W\ii().1337-0 5574 X
6 |

Sekil 13. G-K algoritmasi ile elde edilen modeller

Tablo 3’te kullanilan ii¢ yontem ile elde edilen parametreler ile olusturulan modeller

yer almaktadir.

Tablo 3. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalari

En Kiigiik Kareler Yontemi Bulanik C-Ortalamalar Gustafson-Kessel
¥=-7.4303 + 0.1660 X Y, = 15.3310 — 0.3823X;; Y, = 14.4873 — 0.3823X;;
Y, = 13.0118 — 1.0755X,; Y, = 10.1337 — 0.5574X,;
epkk =6.1691 £pem =5.6438 egk =5.7418

Bulanik agirliklara dayali parametre tahmini yapilirken, FCM ile kiimelenmis ve
buradan elde edilen iiyelik dereceleri kullanilarak agirliklandirilmis verilerden tahmin
edilen parametreler ile kurulan modele iliskin hata; esitlik (54) ile verilen hata
kriterlerinden 5.6438 olarak hesaplanmigtir. G-K ile kiimelenmis ve buradan elde edilen
tiyelik dereceleri kullanilarak agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile
kurulan modele iliskin hata; esitlik (54) ile verilen hata kriterlerinden 5.7418 olarak
hesaplanmistir. EKK yontemi ile elde edilen parametrelere iliskin modelin hatasit 6.1691
olarak belirlenmistir.

Sonug olarak FCM” e dayali modelden elde edilen tahminler en kii¢lik hata miktarina

sahiptir.
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Ornek 2: Bu drnekteki veri seti 85 gdzlemden olusmakta ve verilerin bir kismi Tablo
4’te yer almaktadir. Veri seti bir bagimli ve bir bagimsiz degiskene iliskin gézlemlerden
olugsmaktadir. Bagimli degisken Y,bagimsiz degisken X ile ifade edilmistir.

Tablo 4’te ayrica EKK yontemi, FCM ve G-K algoritmalarindan elde edilen tahminler ve

bu tahminlere iliskin hata miktarlar1 yer almaktadir.

Tablo 4. Verilerin ti¢ farkli yontem ile tahminleri ve hatalari

X Y Yok €EKK; Yecum €rcm; Yok €6k
1.0000 3.0000 4.0492 -1.0492 2.1098 0.8902 2.1098 0.8902
3.0000 2.0000 5.3492 -3.3492 4.0988 -2.0988 4.0988 -2.0988
2.0000 4.0000 4.6992 -0.6992 3.1043 0.8957 3.1043 0.8957
3.0000 4.0000 5.3492 -1.3492 4.0988 -0.0988 4.0988 -0.0988
4.0000 6.0000 5.9993 0.0007 5.0934 0.9066 5.0934 0.9066
6.0000 5.0000 7.2993 -2.2993 7.0824 -2.0824 7.0824 -2.0824
6.0000 8.0000 7.2993 0.7007 7.0824 0.9176 7.0824 0.9176
7.0000 9.0000 7.9493 1.0507 8.0770 0.9230 8.0770 0.9230
8.0000 7.0000 8.5993 -1.5993 9.0715 -2.0715 9.0715 -2.0715
9.0000 7.0000 9.2493 -2.2493 10.0660 -3.0660 10.0660 -3.0660
8.0000 9.0000 8.5993 0.4007 9.0715 -0.0715 9.0715 -0.0715
10.0000 9.0000 9.8994 -0.8994 11.0605 -2.0605 11.0605 -2.0605
9.0000 10.0000 9.2493 0.7507 10.0660 -0.0660 10.0660 -0.0660
16.0000 13.2000 13.7995 -0.5995 13.2329 -0.0329 13.2329 -0.0329
5.0000 4.5000 6.6493 -2.1493 6.0879 -1.5879 6.0879 -1.5879

14.0000 13.0000 12.4994 0.5006 12.8203 0.1797 12.8203 0.1797
14.0000 12.6000 12.4994 0.1006 12.8203 -0.2203 12.8203 -0.2203
11.5000 12.0000 10.8744 1.1256 12.3046 -0.3046 12.3046 -0.3046
11.8000 12.3000 11.0694 1.2306 12.3665 -0.0665 12.3665 -0.0665
14.0000 14.1000 12.4994 1.6006 12.8203 1.2797 12.8203 1.2797
13.0000 12.2000 11.8494 0.3506 12.6140 -0.4140 12.6140 -0.4140
13.4000 12.5000 12.1094 0.3906 12.6965 -0.1965 12.6965 -0.1965
17.0000 12.4000 14.4495 -2.0495 13.4391 -1.0391 13.4391 -1.0391
17.5000 12.8000 14.7745 -1.9745 13.5423 -0.7423 13.5423 -0.7423
20.0000 12.0000 16.3995 -4.3995 14.0580 -2.0580 14.0580 -2.0580

18.0000 12.5000 15.0995 -2.5995 13.6454 -1.1454 13.6454 -1.1454

19.0000 14.0000 15.7495 -1.7495 13.8517 0.1483 13.8517 0.1483

19.4000 14.5000 16.0095 -1.5095 13.9342 0.5658 13.9342 0.5658

14.0000 16.0000 12.4994 3.5006 12.8203 3.1797 12.8203 3.1797

HATA EEKK =35039 SFCM =2.3696 EGK =57773
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Sekil 14 ve 15°te sirasiyla bulanik kiimeleme algoritmalar1 FCM ve G-K

algoritmalarina gore kiimelenmis veriler yer almaktadir.

FCM Algoritmasina Gore
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Sekil 14. FCM algoritmasina gore kiimelenmis veriler

G-K Algoritmasina Gore
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Sekil 15. G-K algoritmasina gore kiimelenmis veriler

Sekil 16’da 85 verinin sa¢ilim grafigini ve En Kii¢iik Kareler yontemi ile elde edilen
model yer almaktadir.
Sekil 17°de 85 veri Bulanik C-Ortalamalar yontemi ile iki kiimeye ayrilmis ve liyelik

dereceleri kullanilmast ile elde edilen modeller ayr1 ayr1 gosterilmistir.
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Sekil 18’de 85 veri Gustafson-Kessel yontemi ile iki kiimeye ayrilmis G-K

algoritmasindan elde edilen {iyelik derecelerinin kullanilmasi ile olusturulan modellere yer

verilmistir.
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Sekil 16. EKK yontemi ile elde edilen model
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Sekil 17. FCM algoritmas ile elde edilen modeller
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G-K Sagilhim Grafigi
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Sekil 18. G-K algoritmasi ile elde edilen modeller

Tablo 5’te kullanilan ii¢ yontem ile elde edilen parametreler ile olusturulan modeller

yer almaktadir.

Tablo 5. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalar

En Kiigiik Kareler Yontemi Bulanik C-Ortalamalar Gustafson-Kessel
R Y, = 5.4165 + 0.4883X; Y1 =9.9324 + 0.2063X;
Y=3.3992+0.65 X . .
¥, = 0.4702 + 0.9673X,; ¥, = 1.1153 + 0.9945X,;
EEKK =35039 SFCM =23696 EGK =57773

Bulanik agirliklara dayali parametre tahmini yaparken FCM ile kiimelenmis verilere
iliskin modelin hatas1 2.3696, G-K ile kiimelenmis verilere iliskin modelin hatas1 5.7773
ve En Kiigiik Kareler yontemi ile elde edilen modele iliskin hata 3.5039 dir.

Bu 6rnekte de FCM ile elde edilen hata miktar1 en kiiciik olarak gézlenmistir.

Ornek 3: Bu 6rnek iki asamadan olugmaktadir. Ilk olarak gdzlem setinde yer alan
veriler i¢in Onerilen algoritma uygulanmis ve tahminler ve tahminlere iligkin hata degerleri
elde edilmistir. Ikinci asamada ise algoritmanmn aykiri degerlere olan duyarliligim
irdeleyebilmek i¢in veri setine aykirt degerler eklenmistir. Aykir1 degerlerin de yer aldig
veri setine Onerilen algoritma uygulanarak tahminler ve tahminlere iligkin hata miktarlar
belirlenmistir. Sézii edilen iki durum sirasi ile Ornek 3.a ve Ornek 3.b de yer almaktadir.

Ornek 3.a: Bu &rnekte literatiirde yer alan 944 gozlemden olusan veri seti kullanilmustir.
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Verilerin bir kism1 Tablo 6’da yer almaktadir. Bir bagimli ve bir bagimsiz degiskene iliskin
gozlemlerden bagimli degisken Y, bagimsiz degisken X ile ifade edilmistir. Tablo 6’da
ayrica EKK yontemi, FCM ve G-K algoritmalarindan elde edilen tahminler ve bu

tahminlere iligskin hata miktarlar1 yer almaktadir.

Tablo 6. Verilerin 3 Farkli Yontem ile tahminleri ve hatalari

X Y Yexx CEKK; Yecum €rcm; Yox €ck;
46.9800 11.8300 9.9224 1.9076 10.9745 0.8555 10.0268 1.8032
47.0500 11.9300 9.9540 1.9760 8.9607 2.9693 10.0665 1.8635
47.0700 11.2900 9.9631 1.3269 8.9652 2.3248 10.0779 1.2121
47.3700 10.7600 10.0985 0.6615 9.0336 1.7264 10.2482 0.5118
47.4000 11.5100 10.1121 1.3979 9.0404 2.4696 10.2652 1.2448
47.4100 10.7500 10.1166 0.6334 9.0457 1.7043 10.2709 0.4791
47.4600 11.1600 10.1392 1.0208 9.0541 2.1059 10.2993 0.8607
48.0100 10.6400 10.3875 0.2525 9.1793 1.4607 10.6114 0.0286
48.4600 11.5800 10.5907 0.9893 9.2818 2.2982 10.8669 0.7131
48.6500 11.7900 10.6765 1.1135 9.3251 2.4649 10.9747 0.8153
48.7600 10.4200 10.7262 -0.3062 9.3502 1.0698 11.0371 -0.6171
62.1150 18.0220 16.7570 1.2650 19.4885 | -1.4665 | 18.6174 -0.5954
61.7150 18.9300 16.5763 2.3537 19.1664 | -0.2364 | 18.3903 0.5397
61.5780 18.3040 16.5145 1.7895 19.0561 | -0.7521 | 18.3126 -0.0086
61.2800 17.8440 16.3799 1.4641 18.8162 | -0.9722 | 18.1434 -0.2994
60.7850 17.6650 16.1564 1.5086 18.4177 | -0.7527 | 17.8625 -0.1975

60.3050 17.7760 15.9396 1.8364 18.0312 | -0.2552 | 17.5900 0.1860
60.1010 16.7940 15.8475 0.9465 17.8670 | -1.0730 | 17.4737 -0.6797

58.9680 16.6340 15.3359 1.2981 16.9548 | -0.3208 | 16.8312 -0.1972

58.8190 15.7810 15.2686 0.5124 16.8348 | -1.0538 | 16.7466 -0.9656
57.4690 15.9740 14.6590 1.3150 15.7480 0.2260 15.9804 -0.0064
56.3070 15.7000 14.1342 1.5658 14.8124 0.8876 15.3208 0.3792
54.3400 15.4830 13.2460 2.2370 13.2288 2.2542 14.2043 1.2787
52.5730 12.9040 12.4481 0.4559 11.8061 1.0979 13.2014 -0.2974
51.5420 13.1330 11.9825 1.1505 10.9761 2.1569 12.6162 0.5168
61.9020 18.8780 16.6608 2.2172 19.3170 | -0.4390 | 18.4965 0.3815
35.4600 6.3900 4.7203 1.6697 7.5393 -1.1493 6.5811 -0.1911
35.6000 6.4100 4.7835 1.6265 6.3525 0.0575 6.6053 -0.1953
35.4000 6.0200 4.6932 1.3268 6.9721 -0.9521 6.5708 -0.5508
39.0400 7.3700 6.3369 1.0331 6.7967 0.5733 7.1986 0.1714
42.5090 8.1400 7.7142 0.4258 7.4550 0.6850 7.9263 0.2137

HATA epxi =4.2197 ercm =5.8365 £ck =3.1894




37

Sekil 19 ve 20°de sirastyla bulanik kiimeleme algoritmalarindan FCM ve G-K

algoritmalarina gore kiimelenmis veriler gosterilmektedir.

FCM Algoritmasina Gore

Sekil 19. FCM algoritmasina gore kiimelenmis veriler

G-K Algoritmasina Gore
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Sekil 20. G-K algoritmasina gore kiimelenmis veriler

Sekil 21°de 944 verinin sagilim grafigini ve En Kiigiik Kareler yontemi ile elde

edilen model yer almaktadir.

Sekil 22’de 944 veri Bulanik C-Ortalamalar yontemi ile iki kiimeye ayrilmis ve

tiyelik dereceleri kullanilmasi ile elde edilen modeller ayr1 ayr1 gosterilmistir.
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Sekil 23’te 944 veri Gustafson-Kessel yontemi ile iki kiimeye ayrilmis G-K
algoritmasindan elde edilen {iyelik derecelerinin kullanilmasi ile olusturulan modellere yer

verilmistir.

EKK Sagihm Grafigi
20

18

16

14

12

= -11.2925 +0.4516,

10

Sekil 21. EKK yontemi ile elde edilen model

FCM Sagihm Grafigi

Y=-30.5209 + 0.8051X

Y= -1.7567 +0.2278X

Sekil 22. FCM algoritmas ile elde edilen modeller
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» G-K Sagilim Grafigi
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Sekil 23. G-K algoritmasi ile elde edilen modeller

Tablo 7°de kullanilan ii¢ yontem ile elde edilen parametreler ile olusturulan modeller

yer almaktadir.

Tablo 7. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalari

En Kiigtik Kareler Yontemi Bulanik C-Ortalamalar Gustafson-Kessel
i Y, = —30.5209 + 0.8051X;; Y, = —16.638 + 0.5676X;;
Y=-11.2925 + 0.4516 X . N
¥, = —1.7567 + 0.2278X,; ¥, = 0.4650 + 0.1725X,;
EEKK :42197 EFCM :58365 SGK =31894

Bulanik agirliklara dayali parametre tahmini yapilirken, FCM ile kiimelenmis ve
buradan elde edilen iiyelik dereceleri kullanilarak agirliklandirilmis verilerden tahmin
edilen parametreler ile kurulan modele iliskin hata; esitlik (54) ile verilen hata
kriterlerinden 5.8365 olarak hesaplanmigtir. G-K ile kiimelenmis ve buradan elde edilen
tiyelik dereceleri kullanilarak agirliklandirilmis verilerden tahmin edilen parametreler ile
kurulan modele iligkin hata; esitlik (54) ile verilen hata kriterlerinden 3.1864 olarak
hesaplanmistir. EKK yontemi ile elde edilen parametrelere iliskin modelin hatas1 4.2197
olarak belirlenmistir.

Sonug olarak G-K’ya dayali modelden elde edilen tahminler en kii¢iik hata miktarina

sahiptir.
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Ornek 3.b: Onerilen algoritmani aykir1 degere duyarliligmi gézlemlemek igin 944
veriye 12 aykir1 gozlem eklenmistir.
Tablo 8’de EKK yontemi, FCM ve G-K algoritmalarindan elde edilen tahminler ve

bu tahminlere iliskin hata miktarlar1 yer almaktadir.

Tablo 8. Verilerin ti¢ farkli yontem ile elde edilen tahminleri ve hatalar

X Y Yexk €EKK; Yrem ercm; Yex €ck;
45.0000 3.2000 8.9847 -5.7847 8.4540 -5.2540 8.1825 -4.9825
45.0000 4.0000 8.9847 -4.9847 8.4540 -4.4540 8.1825 -4.1825
45.0000 2.7000 8.9847 -6.2847 8.4540 -5.7540 8.1825 -5.4825
44.0000 2.0000 8.5377 -6.5377 8.2120 -6.2120 8.0501 -6.0501
44.0000 3.5000 8.5377 -5.0377 8.2120 -4.7120 8.0501 -4.5501
45.0000 3.0000 8.9847 -5.9847 8.4540 -5.4540 8.1825 -5.1825
63.0000 12.5000 17.0300 -4.5300 19.8829 -7.3829 10.5643 1.9357
41.1830 8.2922 7.2787 1.0135 7.6774 0.6148 7.6774 0.6148
42.1030 9.0100 7.6899 1.3201 7.7991 1.2109 7.7991 1.2109
52.1400 10.2000 12.1760 -1.9760 9.1273 1.0727 9.1273 1.0727
51.9000 9.7300 12.0687 -2.3387 9.0955 0.6345 9.0955 0.6345
52.3100 8.9600 12.2520 -3.2920 9.1498 -0.1898 9.1498 -0.1898
52.4600 9.0500 12.3190 -3.2690 9.1696 -0.1196 9.1696 -0.1196
51.8900 9.8800 12.0643 -2.1843 9.0942 0.7858 9.0942 0.7858
51.2100 8.7500 11.7603 -3.0103 9.0042 -0.2542 9.0042 -0.2542
50.3500 8.8500 11.3759 -2.5259 8.8904 -0.0404 8.8904 -0.0404
50.4100 8.6200 11.4028 -2.7828 8.8983 -0.2783 8.8983 -0.2783
49.6100 9.9900 11.0452 -1.0552 8.7925 1.1975 8.7925 1.1975
49.6900 8.3000 11.0810 -2.7810 8.8031 -0.5031 8.8031 -0.5031
48.8900 10.8400 10.7234 0.1166 10.7719 0.0681 10.7719 0.0681
49.4100 11.3700 10.9558 0.4142 11.0852 0.2848 11.0852 0.2848
49.1800 11.2100 10.8530 0.3570 10.9467 0.2633 10.9467 0.2633
42.3900 7.8900 7.8181 0.0719 7.8224 0.0676 7.8371 0.0529
50.9400 12.0800 11.6397 0.4403 12.0072 0.0728 12.0072 0.0728
51.0300 11.9100 11.6799 0.2301 12.0615 -0.1515 12.0615 -0.1515
52.6400 13.3800 12.3995 0.9805 13.0316 0.3484 13.0316 0.3484
61.5070 19.1040 16.3627 2.7413 18.3748 0.7292 18.3748 0.7292
60.8060 17.9730 16.0494 1.9236 17.9524 0.0206 17.9524 0.0206
58.6630 16.7640 15.0915 1.6725 16.6611 0.1029 16.6611 0.1029

HATA epxg =4.4818 gpcm =6.9144 gk =3.9836
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Sekil 24 ve 25’te Bulanik kiimeleme algoritmalarindan FCM ve G-K algoritmalarina

gore kiimelenmis veriler gosterilmektedir.

FCM Algoritmasina Gore
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Sekil 24. FCM algoritmasina gore kiimelenmis veriler

G-K Algoritmasina Gore
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Sekil 25. G-K algortimasina gore kiimelenmis veriler

Sekil 26°de veri setinde yer alan verilerin sagilim grafigini ve En Kiigiik Kareler
Yontemi ile elde edilen model yer almaktadir.

Sekil 27°de veri setinde yer alan verilerin Bulanik C-Ortalamalar yontemi ile iki
kiimeye ayrilmis ve iiyelik dereceleri kullanilmasi ile elde edilen modeller ayr1 ayri

gosterilmistir.
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Sekil 28’de veri setinde yer alan veriler Gustafson-Kessel yontemi ile iki kiimeye

ayrilmis G-K algoritmasindan elde edilen iiyelik derecelerinin kullanilmasi ile olusturulan

modellere yer verilmistir.

EKK' Sagihm Grafigi

Y= -11.1285 + 0.4470X
*

55 60 65

Sekil 26. EKK yontemi ile elde edilen model

FCM Sagilim Grafigi
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Sekil 27. FCM algoritmas ile elde edilen modeller
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G-K Sagihm Grafigi
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Sekil 28. G-K algoritmasi ile elde edilen modeller
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Tablo 9’da kullanilan ii¢ yontem ile elde edilen parametreler ile olusturulan modeller

yer almaktadir.

Tablo 9. Dogrusal regresyon modelleri ve hatalari

En Kiigiik Kareler Yontemi

Bulanik C-Ortalamalar

Gustafson-Kessel

¥=-11.2985 + 0.4470X

¥, = —29.0214 + 0.7763Xy;
Y, = —2.4357 + 0.2420X;;

Y, = —18.6889 + 0.6026Xy;
Y, = 2.2279 + 0.1323Xy

EEKK =4.4818

EFcM =6.9144

SGK =3.9836

Bu ornekte yer alan verilere iliskin olusturulan dogrusal regresyon modellerinden

elde edilen tahminler ve hata kriterleri incelendiginde, veri setine aykir1 gozlem

eklendiginde de onerilen algoritmadan elde edilen sonuglarin aykir1 gézlemlerden EKK

yontemine nispeten daha az etkilendigi ve daha kiigiik hata miktarlar1 ile tahminler

yapabildigi gézlenmistir.




4. SONUCLAR VE ONERILER

Uzerinde ¢alisilan verilerin aralarindaki fonksiyonel bagintiyt modellemek igin
yapilacak parametre tahmini regresyon ¢oziimlemesinin en 6nemli boliimlerinden biridir.
Dogrusal regresyon modelinin, en kiigiik hataya sahip parametrelerinin elde edilmesi igin
pek ¢ok yontem Onerilmistir. Son yillarda bilimin birgok alaninda oldugu gibi regresyon
coziimlemesinde de bulanik mantik yaklagimlari etkin bir bigimde kullanilarak parametre
tahminleri yapilmaktadir.

Bu c¢alismada veri setinde yer alan goézlemlerin iki kiimeye ayrilabilmeleri
durumunda boliim (1.6.2.2) de yer alan ve bulanik kiimeleme yontemlerine dayanan
algoritmalar kullanilarak, parametre tahminleri yapilmis ve bu tahminlere iliskin hata
miktarlar1 modellerin gegerliliklerinin  sinanmasinda gdsterge olmustur. Yapilan
uygulamalardan da izlenebilecegi gibi veri setinin tek bir kiimede yogunlagmamasi
durumunda bulanik kiimeleme yoOntemlerinden elde edilen {yelik dereceleri ile
agirliklandirilan bagimsiz degiskenlerden dogrusal modeller elde edilmistir. Bu modellere
iligkin hata miktarlart EKK yonteminden elde edilen modele iliskin hatalarla
karsilagtirilmis ve Onerilen algoritmanin etkinligi verilerin tek bir kiimede yogunlagsmamasi
ve veri setinde aykirt gozlemlerin varligt durumunda parametre tahmininde alternatif
yontem olarak kullanilabilecegi gosterilmistir.

Yontem, bagimsiz degisken sayisinin iki ve daha fazla olmasi ve degiskenlerin
toplandig1 kiime sayilarinin ikiden ¢ok olmasi durumlar i¢in genellestirilerek etkinlikleri

incelenebilir.
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